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OZET

Bu calismada sol atriyum c¢apinin, Temel Bilesenler Regresyonu, Kismi En Kiiciik
Kareler regresyonu ve Yapay Sinir Aglan ile tahmininin yapilmasi amac¢lanmistir. Bu
amagla ilk once coklu dogrusal regresyon analizinde parametre tahmini i¢in yaygin olarak
kullanilan En Kiigiik kareler metodu ve varsayimlarn kisaca agiklanmistir. Ardindan
aciklayict degiskenler arasindaki bagimsizlik varsayiminin bozulmasi durumunda olusan
coklu baglanti problemi incelenmistir. Bu problemin giderilmesi i¢in kullanilan Temel
Bilesenler Regresyonu ve Kismi En kiiciik Kareler Regresyonu aciklanmigtir. Son olarak
Yapay Sinir Aglar1 aciklanmistir. Uygulama asamasinda, Firat Universitesi Tip Fakiiltesi
Kardiyoloji Poliklinigine gelen 127 hipertansif hastanin ekokardiyografi raporlar
prospektif olarak toplandi. Elde edilen verilerle yukarida agiklanan ydntemlerin tiimiinii

analiz edildi ve sonuglar karsilastirildi.

Anahtar Kelimeler: En Kiiciik Kareler Metodu, Coklu Baglanti Problemi, Temel
Bilesenler Regresyonu, Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu, Yapay Sinir Aglari.



SUMMARY

COMPARISON OF THE LEFT ATRIUM DIAMETER ESTIMATIONS WITH
PRINCIPAL COMPONENTS REGRESSION, PARTIAL LEAST SQUARES
REGRESSION AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS METODS

In this study, it was aimed to estimate of diameter of the left atrium with Principal
Component Regression, Partial Least Square Regression and Artifical Neural Networks.
For this purpose, firstly, multiple linear regression analysis, Least square method that is
commonly used for parameter estimates and its assumptions were briefly described.
Secondly, multicollinearity problem that occur in case of failure of assumption of
independence between the explanatory variables was examined. Principal components
regression and partial least square regression that used to overcome this problem were
described. Finally, artificial neural network was examined. In the part of application,
echocardiography reports of 127 hypertensive patients who came to Cardiology Polyclinic
of Medicine Faculty of Firat University were collected prospectively. The obtained data

were analyzed by all of methods described above and the results were compared.

Key Words: Least-Squares Method, The Multicollinearity Problem, Principal

Components Regression, Partial Least Squares Regression, Artificial Neural Networks.
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1. GIRIS

Regresyon analizi, bir bagimhi degisken (Y) ile bir veya birden fazla bagimsiz
degisken (X) arasindaki fonksiyonel iliskinin incelenmesi, ileri siiriilen bir iddianin test
edilmesi, izlenecek politikanin tespiti ve gelecege doniik 6n tahmin yapilmasi amaciyla
kullanilir[12]. Bu analiz tekniginde iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi
aciklamak icin matematiksel model kullanilir ve bu modele “regresyon modeli” denir.
Bagiml degiskeni agiklamak i¢in bir bagimsiz degisken kullanilacaksa basit regresyon, iki
veya daha fazla bagimsiz degisken kullanilacaksa coklu regresyon analizi kullanilir.
Degiskenler arasinda dogrusal iliski olacagi gibi dogrusal olmayan bir iligki de olabilir.
Basit ve coklu dogrusal regresyon teknikleri degiskenler arasinda dogrusal bir iliski
oldugunda kullanilir[20].

Bir¢ok alanda oldugu gibi saglik alaninda da bir faktoriin ortaya c¢ikisimi birden ¢ok
faktor etkilemektedir. Ornegin kadinlarda insiilin direncini (bagimh degisken) tahmin
etmek icin bir regresyon modeli olusturulmak istenirse, insiiliin direncine etki eden
trigliserit diizeyi dikkate alinarak bu iki degisken arasinda basit regresyon modeli
olusturulabilir. Eger trigliserit diizeyinin insiilin direncini aciklamakta yetersiz kaldigi
goriiliirse, insiilin direncine etki ettigi diisiiniilen, HDL kolestrol diizeyi, LDL kolestrol
diizeyi, kisinin yas1 gibi bir¢cok faktor (bagimsiz degisken) modele dahil edilerek bir ¢coklu
regresyon modeli olusturulabilir.

Bu calismada ¢oklu dogrusal regresyon kisaca aciklanarak, coklu dogrusal regresyon
analizinde parametre tahmini i¢in en yaygin yontem olarak kullanilan En Kiiciik Kareler
Metodu ve varsayimlari iizerinde durulacaktir. Aciklayic1 degiskenler arasindaki
bagimsizlik varsayiminin bozulmasiyla ortaya ¢ikan coklu baglanti problemine deginilerek
bu problemin ¢o6ziim yontemlerinden olan Temel Bilesenler Regresyonu ve Kismi En
Kiigiikk Kareler Regresyonu ele alinacaktir. Ayrica bir¢ok ¢alismada cesitli regresyon
yontemlerinden daha iyi sonug verdigi goriilen [14,23,24] Yapay Sinir Aglar incelenecek,

saglik alaninda bir uygulama yapilarak bu yontemler karsilastirilacaktir.



2. MATERYAL VE METOT

2.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modeli

Bagimli degiskeni aciklamak i¢in kullanilan ¢oklu regresyon modeli,
Y=0+BX,+5X, +....+,BPX,.[, +¢&, seklinde gosterilir. Burada i=1,2,...,n gozlem
sayist, p aciklayict (bagimsiz) degisken sayisini gostermektedir (n>p).

Coklu dogrusal regresyon modeli matris bi¢ciminde ifade edilirse;

Y; nx1 boyutlu bagimh degisken vektoriidiir.

X; nx(p+1) boyutlu bagimsiz degiskenlerden olugan matristir.

B; (p+1)x1 boyutlu bilinmeyen parametreler vektoriinii gostermektedir. [
parametreleri Bagimli degiskendeki bir birimlik degismenin bagimsiz degiskendeki
degisimini veren kismi regresyon katsayilaridir.

£; nx1 boyutlu normal dagilima sahip, beklenen degeri sifir, varyansi (o) sabit,

iliskisiz, bagimsiz rassal hata vektoriidiir.

Y=XpB+¢€ veya

Yl 1 Xll XIZ Xln IBO 81
I72 1 XZI XZZ XZn ﬂl 82

= " |+| | seklinde yazilabilir.
v |1 X, X, X, ||8] |l&

Coklu dogrusal regresyonda iki temel amag vardir:

1- Bagimli degiskeni etkiledigi diisiiniilen bagimsiz degiskenlerden hangisi ya da
hangilerinin bagimli degiskeni daha ¢ok etkiledigini bulmak.

2- Bagimli degiskeni etkiledigi belirlenen bagimsiz degiskenler yardimiyla bagiml
degisken degerini kestirebilmek[20].



2.1.1. Coklu Dogrusal Regresyon Modelinde En Kiiciik Kareler Metodu ile

Parametre Tahmini

En kiiciik kareler tahmin yOntemi, gozlenmis Y, degerleri ile bunlarin tahmin

degerleri arasindaki farkin kareler toplamini, bir baska degisle hata kareler toplamini

minumum yapacak c¢Oziimii bulmak i¢in kullanilan bir yOntemdir. ﬁi),ﬁ’l,....,ﬁ’p

By, B ,Bp parametrelerinin tahminleri olmak iizere;
Y, =+ fix, + X, +,.f,x, i=1,2,....,n olmak iizere

Ye! =¥ (y,—$,)* minumum olmalidr.
i=1 i=1

Coklu dogrusal regresyon denklemi gozlemler cinsinden asagidaki gibi ifade edilir;

Y Lox, x, .. x, b, &
bp) L oxy xy Xy, ﬂ1 €,
= +
V] Xy X, x| B, | Le]

Y; nx1 boyutlu bagimh degisken vektorii

x; nX(p+1)boyutlu bagimsiz degiskenlerden olusan matris

[3 ; (p+1Dx1 boyutlu bilinmeyen parametrelerin tahmini

e; nx1 boyutlu hata vektorii olmak iizere;

,8 parametrelerinin tahmini degerleri varsayimlari sagladigi zaman en kiiciik kareler

yontemi ile ,3 =(X'X)" X'Y seklinde bulunabilir[9].



2.1.2. En Kiiciik Kareler Metodunun Varsayimlari

Regresyon katsayilarinin tahmininde en ¢ok kullanilan En Kiiciik Kareler Metodunda
cesitli varsayimlar bulunmaktadir. Varsayimlar saglanmadigi takdirde En Kiiciik Kareler
Metoduyla elde edilen sonuglar yanli, tutarsiz ve etkisiz olmaktadir[12].

Bu varsayimlar:

1- Hata terimlerinin aritmetik ortalamas1 sifir olmalidir.

E(e)=0 dur.

Bu varsayimin saglanmamasit durumunda regresyon modeliyle yapilan parametre

tahminleri gercek degerinden, e, ’lerin pozitif olmasi durumunda daha biiyiik, negatif

olmasi durumunda daha kiiciik olurlar. Yani parametre kestirimleri sapmali kestirimler

olarak elde edilir[20].

2- Hatalar birbirinden bagimsizdir.
Cov (e.¢,)=0
Bu varsayim bozuldugu taktirde otokorelasyon problemi ortaya cikmaktadir. Bu
sorunun regresyon analizine cesitli etkileri bulunmaktadir. Ozellikle aralik tahmini ve
istatistik testler bagimsizlik ve tesadiifilik varsayimina dayandiklar igin gecerliligini
kaybederler, regresyon denkleminin standart hatasi ve regresyon katsayilarinin standart

hatalar1 olmas1 gerekenden diisiik ¢ikabilir[7,20].

3- Hatalarin varyansi sabittir.

Var(e, )=0"

Bu varsayim sayesinde X’in biitiin degerleri i¢in hata terimleri kendi ortalamalar
etrafinda ayni dagilimi gosterirler. Bu ise dogrusal regresyon modelinde kestirimlerin
standart hatalarinin kiiciik olmasim dolayisiyla daha isabetli olmasim saglar. Eger bu
varsayim saglanmazsa degisken varyanslilik sorunu ortaya ¢ikar. Bu durumda elde edilen
regresyon katsayilar1 yansiz olmasina ragmen biiyiik bir standart hataya sahip olacaktir. Bu
ise parametrelere iligkin giiven araliklarinin genislemesine ve katsayilara iligkin testlerin

diisiik duyarhilikta olmasina neden olacaktir[2,12].



4- Bagimli degisken ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir[2]. (model
parametreleri i¢in gecerlidir.)

5- Bagimsiz degiskenlerin varyansi sifirdan biilyiik olmalidir[2].
Var (X,)>0

6- Biitiin ol¢iimlerin hatasiz yapildigi varsayilmaktadir[2].

7- n gozlem sayisi, p regresyon modelindeki parametre sayis1 olmak iizere n > p
olmalidir.

8- Bagimsiz degiskenler arasinda anlaml bir iliski yoktur[20].

Cov (X, X,)=0

Bagimsiz degiskenler arasindaki iligskinin artmasi parametre tahminlerinin standart
hatalarin1  yiikseltir. Benzer sekilde, degiskenlerin katsayilarinin isaretlerinde de
farklilasmaya sebep olabilir. Sonug¢ olarak bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki
iliskinin yorumlanmasinda yanhs hiikiimlere varilabilir[14].

En kii¢iik kareler metodu varsayimlan sagladiginda giivenilir tahminler elde
edilmesini saglamaktadir. Istatistiksel coziimlemelerde En Kiiciik Kareler metodu
matematiksel islemlere en uygun tahmin metodu olarak kullanilsa da varsayimlarin ihlaline
kars1 dayaniksizligi nedeniyle elestirilmekte ve alternatif olarak daha giiclii yontemler

onerilmektedir[2,20].
2.2. Coklu Dogrusal Baglanti

Coklu regresyon analizinde sik¢a karsilasilan bir sorundur. Bagimsizlik varsayiminin
bozularak, bagimsiz degiskenler arasinda dogrusal iliskinin mevcut olmast durumu olarak

da 6zetlenebilir.
Coklu baglanti; X; nx(p+1) boyutlu veri matrisini gostermek lizere, X, X,,..., X,
kolonlarinin dogrusal bagimsizligi olarak da tamimlanabilir. O halde lineer bagimlilik

tanimi geregince ¢,,7,,...,¢, en az biri sifirdan farkli olan skalerler olmak iizere;
)4
ZX 2, =0 1se X,,X,,...,X, vektorleri lineer bagimhidir ve tam ¢oklu baglantidan
i=1

s6z konusudur. Bu durumda X X matrisinin ranki (p+1)’ den kiiciik olur ve (X X)'

hesaplanamaz.



P
ZX . =0 durumunda ise (X X)™' hesaplanabilir fakat gii¢lii baglanti s6z konusu
i=1

oldugu icin regresyon sonuglar iizerinde olumsuz etkileri olur[21].

Kisaca bagimsiz degiskenler arasinda tam dogrusal iliski oldugunda tam c¢oklu
baglantidan, bagimsiz degiskenler arasindaki bagimsizligin tam olmadigi durumda kuvvetli
coklu baglantidan bahsedilir[11].

Coklu baglanti, bir bagimsiz degiskenin diger bagimsiz degiskenle olan iligkisinin
derecesine gore tahmin giiciinii azaltir. Coklu baglanti arttikca bagimsiz degisken
tarafindan aciklanan spesifik varyans azalmakta, ortak varyans ylizdesi ise artmaktadir.
Ortak varyans bir kez sayildigindan, modele yiiksek coklu baglantili degiskenler alindikca
genel tahmin giicli daha az artmaktadir[2].

Coklu baglantinin oldugu durumda en kiigiikk kareler tekniginin bagimsizlik
varsayimi bozuldugu i¢in en kiiciik kareler yontemiyle ¢oziim yapmak uygun olmaz. Coklu
baglant1 varliginda en kiiciik kareler tahminleri yine yansiz fakat ¢ok biiyiikk varyansl
tahminler elde edilir. Boyle durumlarda, regresyon modeliyle yapilacak c¢ikarsamalar
yanlis yonlendirmelere ve hatalara neden olur. Bu durumda ¢oziim yapabilmek igin
oncelikle ¢oklu baglantinin saptanarak hangi ¢oziim yolunun izlenecegine karar vermek

gerekir.

2.2.1. Coklu Dogrusal Baglantimin Kaynaklar:
Coklu dogrusal baglant1 problemi bir¢ok farkli nedenden kaynaklanmaktadir[13]. Bunlar ;

1- Ornekleme teknikleri: Anakiitleyi temsil etme ozelligi olmayan Orneklemin
secilmesi coklu baglantiya sebep olabilir.

2- Model ya da anakiitle iizerindeki kisitlamalar: Kullanilan veri toplama tekniginden
bagimsiz olarak model ya da anakiitleye iliskin kisitlamalar ¢oklu baglantiya sebep
olabilir. Ornegin elektrik tiiketimi ile ilgili olarak, hane gelirinin ve yasanilan evin
biiyiikliigiiniin elektrik tiiketimi {izerine etkisi arastirildiginda, hane geliri ile ev
biiyiikliigii bagimsiz degiskenleri arasinda ¢oklu dogrusal baglanti oldugu goriiliir.
Coklu dogrusal baglantinin nedeni hane geliri yiiksek olan ailelerin daha genis
evlerde oturuyor oldugu gercegidir. Burada ¢oklu dogrusal baglantinin kaynagi

anakiitlede var olan gergek iliskinin 6rneklemde de korunuyor olmasidir.



3- Model kurma: Iki ya da daha fazla bagimsiz degiskenin tama yakin coklu dogrusal
baglantiya sahip olmasit durumlarda karsilagilir. Burada bagimsiz degiskenlerin
tamaminin modelde yer almasi c¢oklu dogrusal baglantiyr gii¢lendireceginden
degiskenlerin bir alt kiimesi ile calisilmasi 6nerilmektedir.

4- Asirt tanimlanmis model: Bagimsiz degisken sayisinin gozlem sayisindan biiyiik
oldugu modeller coklu dogrusal baglantiya sebep olur. Bu durumda; bazi
degiskenler modelden dislanabilir, orijinal bagimsiz degiskenlerin sadece alt
kiimelerini kullanarak ©n denemeler yapmak, temel bilesenler yontemi ile

modelden diglanacak degiskenlerin se¢cimini yapmak gibi alternatifler denenebilir.

2.2.2. Coklu Dogrusal Baglantinin Saptanmasi

Coklu baglantinin saptanmasinda kullanilan c¢esitli yontemler vardir. Bu yontemler
kisaca; Agiklayici degiskenler arasindaki korelasyon 1’e yakin olmasi, X X matrisin ranki
degisken sayisindan kiiciik olmasi, X X matrisinin 6zdegerleri bir ya da birden fazlasi sifir
ya da sifira yakin ¢ikmasi, Ozdegerlerin terslerinin toplami bagimsiz degisken sayisindan
cok kiiciik olmasi, En bilyiik 6zdegerin en kiiciik 6zdegere boliimii 100’den biiyiik olmasi,
Standartlastirilmis X X matrisinin determinanti sifir veya sifira cok yakin ¢ikmasi, j’inci
bagimsiz degiskenin ¢oklu belirtme katsayisi Rf degeri 1’e yakin olmasi, X, j=1,2,...k
bagimsiz degiskenine ait VIF degerleri 10’dan biiylik olmasi, Katsayilara iligkin t
istatistiklerinin tiimii anlamsiz iken F istatistiginin anlamli ¢ikmasi gibi durumlar ¢oklu

baglantiy1 saptamada kullanilan yontemlerdendir.[11,20,21].

2.2.3. Coklu Baglanti Probleminin Sonuclari

1- Tam ¢oklu dogrusal baglanti durumunda regresyon katsayilar1 ve bu katsayilarin
standart hatalar1 sonsuz olmaktadir.

2- Giiglii dogrusal baglant1 halinde regresyon katsayilar belirsiz ve bu katsayilarin
standart hatalar1 sonsuz olmaktadir.

3- Modelin R* degeri yiiksek ancak bagimsiz degiskenlerden ¢ok azi t testine gore
anlamli ¢ikmaktadir.

4- Parametre tahmincilerinin degeri teorik olarak beklenenden farkli ¢ikar.



5- Giiven araliklan biiyiir[2,13,20].

2.2.4. Coklu Baglant1 Probleminin Coziimii

Coklu baglanti probleminin ¢6ziimii i¢in; bir veya daha cok bagimsiz degisken
modelden ¢ikarlabilir. Fakat hangi degiskenler ¢ikarilmalidir? Boyle bir yaklasim modeli
yanlis tammlamaya gotiirebilir. Birbiriyle iliskili olan iki degisken yerine bu iki degiskenin
toplam1 alinabilir. Bazen yeni goézlem degerlerinin elde edilmesiyle ¢oklu dogrusal baglanti
problemi ortadan kaldirilabilir. Ancak her zaman 6rnegi biiyiitmek miimkiin olmayabilir.
Farklar alinarak degiskenler doniistiiriilebilir. Fakat bdyle bir doniisiim hatalar arasinda
otokorelasyon problemine yol acabilir. Ayrica bdyle bir doniisiim zaman serilerine
uygulanabilirken kesit verilerde uygulanamamaktadir. Son olarak, Yanli tahmin teknikleri
kullanilabilir[2].

Coklu baglant1 sorununu ¢6zmek i¢in kullanilan en etkin yol modeldeki degiskenleri
cikarmadan regresyon Kkatsayilarini yanli tahmin etmektir. Yanli tahmin veren
yontemlerden en cok tercih edilenlerin basinda, orijinal degiskenler yerine bunlarin dik
doniisiimlerinin kullanildig1 temel bilesenler regresyonu ile korelasyon matrisinin kdsegen
elemanlaria kiiciik bir saymin eklenerek kestirim varyanslarmin kiigiiltiildiigii Ridge
Regresyon gelir. Kismi en kiigiik kareler regresyonu da ¢oklu baglanti problemiyle temel
bilesenler regresyonuna benzer bir yolla basa ¢ikmaktadir. Bu yanli tahminler veren
yontemlerin tiimii yan miktarinda artisa neden olurken, varyansta azalmaya sebep
olmaktadir. Bu ¢alismada yanli tahmin yontemlerinden Temel Bilesenler Regresyonu ve

Kismi en kiiciik kareler regresyonu incelenecektir.

2.3. Temel Bilesenler Analizi

2.3.1. Temel Bilesenlerin Elde Edilmesi

Coklu baglantiy1 gidermek icin kullamilan yanli tahmin yontemlerinden birisi de
temel bilesenler regresyonudur. Ilk olarak Hotelling (1933) tarafindan ele alinmistir. Bu
metotta, korelasyon matrisinin temel bilesenleri olarak adlandirilan yapay degiskenlerin bir

kiimesi tizerine en kii¢iik kareler yontemi uygulanir.



Bu calismada ilk once temel bilesenler regresyonunun temelini olusturan temel
bilesenlerin nasil elde edileceginden daha sonra ise elde edilen temel bilesenler iizerine en
kiiciikk kareler yontemi uygulanma esasina dayanan temel bilesenler regresyonuna
deginilecektir.

Temel bilesenlerin elde edilmesinde, X ham veri matrisi dogrudan

pxn

kullanilabildigi gibi Z biciminde ifade edilen standartlastirilmis veri matrisi de

pxn
kullanilmaktadir. Ham veri matrisinin kullanilmast durumunda temel bilesenlerin
bulunmasinda varyans-kovaryans matrisinden, standartlastirilmig veri matrisinin
kullanilmasi durumunda korelasyon matrisinden yararlamilmaktadir. Farkli sonuglar
verebilen bu iki yoldan hangisinin segilecegi konusunda en Onemli belirleyici,
degiskenlerin ol¢ii birimleridir. Eger degiskenlerin 6lcii birimleri ve varyanslar birbirine
yakinsa kovaryans matrisinden, degilse korelasyon matrisinden yararlamlir. Degiskenlerin
0Olcii birimlerinin birbirine yakin olmasi pratikte pek rastlanmaz.

Y, bagimlh degiskeni, X bagimsiz degiskenleri, £ ,regresyon katsayilarini ve e hata

terimini gosteriyor olsun:

Xll XIZ In
XZl X22 X2n
X =
X, X, X, |

X, (pxn) boyutunda veri matrisidir. Bu matriste, n; toplam gozlem sayisini,

p; toplam degisken sayisini, gostermektedir.

Temel bilesenler regresyonunda ilk olarak hem bagimli hem de bagimsiz degiskenler

ortalamadan farklart alimip standart sapmalarina boliinerek standartlastiriimaktadir.

n

i’inci degigkenin aritmetik ortalamasi: X ==X i
ns
j=1



i’inci degiskenin standart sapmasi: S, =

i degiskeninin j gozlemi i¢in standartlagtirlmig degeri: Z; =

i=12,...,p j=1,2,...,n olmak iizere:

'z, 7z, .. Z, |

ZZI ZZZ o ZZn
7 =

Zy Zp o Z,

7=( 71,25 ,....Zp,) vektorlerinden olusan (pxn) boyutta standartlastirilmis veri matrisi
elde edilir. Bu sekilde elde edilen standartlastirilmis degiskenlerin aritmetik ortalamasi O,

standart sapmasi 1 dir.

Z, ile Z, arasindaki kovaryans:
I = =
Cov(Z,,Z,)=S, = —IZ((ZU. =Zi)Z,;—Zy)) oldugundan,
n— j:l

i degiskeni ile k degiskeni arasindaki korelasyon katsayisi;

D2y ~Z)Zy=Zx))  P=12ep
- Cov(z,z) _ = " ’ k=12,....p
’ Z, z : — : - = T
\/Var( l)\/var( k) Z(ZU_ZZ)Z Z(ij_zk)Z T‘Lk ki
o e i #k.
r 22
n—1

10



TR Iy
ny Ty hp
R=
T Ty e Ty

R, (pxp) boyutunda bagimsiz degiskenler icin korelasyon matrisini gostermektedir.
AAy.n A, Cler, det(R—AI) =0 esitligini saglayan, ve 4,24, >........ 21,20

kosuluna uyan 6zdegerlerdir.

o ]
0 A,

A=
00 A,

’

a=(a,,a,,..,a,) vektorleri ise sifirdan farkli, Ra, = A,a; esitliginden a, a, =1 ve

’

a,a; =0 (i# j=L..,p) sartlarnin saglanmasiyla elde edilen, korelasyon matrisinin

standartlastirilmis 6zvektorleridir.

ap ap, iy
as a,, a,,
a1: a2: “ee ap: -
_apl_ _a1)2_ _app i
a’ ise a vektoriiniin devrik (transpoze) vektoriidiir.

11



a;; ap a,
a, 4y a,,
A=
la, a, .. a,]|

Temel bilesenler regresyonu, birbiriyle iliskili Z;degerlerinin bir doniisiim
yardimiyla birbiriyle iligkisiz W, degerlerine ulasmamizi saglamaktadir.
Wa=4", 2

pxn pxn

Genel olarak bu sekilde gosterilebilir.

Wi =@)Z=a,Z +a,Z,+..4a,Z

W,=(@,)Z=a,Z +a, Z,+ ..+ a,Z

W, =(a,) Z=a,Z +ay, Z,+ ... +a, Z

a;’ler her bir temel bilesenin hangi degigkenle hangi oranda iligkilendirildigini

gosteren ozvektorlerdir. Temel bilesen yiikleri olarak da adlandirilirlar.Temel bilesenlerin

varyanslar1 ve kovaryanslari;
Var(W,) = Var((a,)'Z) = (a,)'Ra,
Cov(W,,W,) = (a,)'Ra,
Burada W,= (a,)Z doniistiiriilmiis vektore birinci temel bilesen adi verilir. a,

vektoriine ise birinci 6zvektor adi verilir.

Wl,Wz,...,Wp Temel bilesenleri belirlenirken birbirinden bagimsiz olarak;
Var (W,)> Var(W, )>...> Var( Wp) olacak sekilde secilmelidir.

Bu durumda toplam varyansa katkisi en fazla olan birinci temel bilesen;

W, =(@)Z=a,,Z +a,Z, + ...+ a,, Z, dogrusal birlesimidir.

12



MaxVar(W,) = (a,) Ra, esitliginde a, vektorii birinci temel bilesenin varyansini
maksimum yapacak sekilde belirlenmektedir. Ancak a, vektorii herhangi bir sabit say: ile
carpilarak, degiskenlik hicbir kisitlamaya bagli kalmaksizin arttirilabilir. Bundan dolay: a,
vektorleri birim uzunlukta (a,)'a, = 1 se¢ilmesi uygun olacaktir. Bu sekilde secilen;

1- Birinci bilesen  MaxVar(W,)=(a,) Z ve (a,).a, = lsarum saglayan

(a,)'Z dogrusal bilesendir.
2- lkinci bilesen max Var((a,)Z) ile (a,).a,=1 ve Cov(W,W,)=0 sartim
saglayan (a,).Z dogrusal bilesendir.
3- 1’inci temel bilesenmax Var((a;)Z) ile (a;).a, =1 ve i>k olmak iizere

Cov(W,, W, )=0 sartlarin1 saglayan (a,)’Z dogrusal bilesimidir.

W,=aZ i=1,2,....p olmak iizere;
P P

ZVar(Wi) = ZVar(Zi) =p

i=1 i=1

Py s =auJA i=12,..p k=12....p

Standartlagtirilmis degiskenlerin toplam kitle varyansi p’dir. Aymi zamanda

standartlastirilmis veri matrisinin korelasyon matrisinin (R) determinanti, p tane 6zdegerin

14
toplamina, yani p’ye esittir (IR |= H/li ).
i=1

Birinci temel bilesenin toplam varyansi agiklama orani;

4 4

p - A+ +.+A,

Birinci ve ikinci temel bilesenin toplam varyansi agiklama orani;

A+4, _ A +A,
p AtA 4.+,

p tane temel bilesenin toplam varyansi agiklama orani;

At+b+.+4, A+ +.+4,

= =1 dir.
p A+, +.+4,

Kisaca temel bilesenler analizinde, veri matrisi standartlastirilarak korelasyon matrisi

bulunur. Korelasyon matrisinin 6zdegerleri ve standartlastirilmis 6zvektorleri bulunur. Her
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bir 6zvektoriin devrik vektorii elde edilir. Devrik 6zvektor standartlastirilmis veri matrisi

ile carpilarak temel bilesen degerleri bulunur [6,10,17,18].
2.3.2. Temel Bilesenlerin Ozellikleri

- A>A4>..>4,>0 dir

Al =|A||Al|A

2- |R|=|anA’ =[Al|A]

=[Aflaa’

P

= |A| = H/ij burada A: pxp
j=1

boyutlu kdsegen elemanlari lj ’ler, kosegen disi elemanlari O olan bir matristir.

P
izR:Z A=p oldugunu aciktir.

j=1
P

3- Herhangi bir bilesenin toplam varyansi agiklama oran1 (4, z A )x100) diir.
i=1

4- W.=aqa,'Z (i=1,2,...,p) esitligini kullanarak

var(W,) = W—Wl =(a,Z)a, Z) [(n-V)=a_[ZZ [(n-D)]a =a, Ra,=

7 7

a; A ;a,=A ,a, a,=A , buradan 6zdegerlerin temel bilesenlerin varyanslari
oldugunu sodyleyebiliriz.
5- Orijinal degiskenlerin toplam varyansi temel bilesenlerin toplam varyansina
esittir.
ivar(zi) =A+A o+, = ivar(yi)
i1 i=1

seklindedir [21].
2.3.3. Temel Bilesen Sayisinin Belirlenmesi

R veri matrisinin 6zdegerlerinin bulunmasindan sonra q Oonemli 0zdeger sayisina
karar vermek ¢ok onemlidir. q sayisinin belirlenmesinde birkac yaklasim bulunmaktadir.
Bunlardan en basiti standartlastirilmis veri matrisinin kullamldigi durumlarda 1 den biiyiik

q
O0zdegerlerin sayisim1 almaktir. Ya da bagka bir ifade ile 2/1 ;1 p22/3 kosulunun
j=1

sagladigi en kiiciik q degeri 6nemli bilesenlerin sayisi olarak alinabilmektedir.
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Temel bilesen sayisim belirlemede kullanilan bir diger yontem ise grafik yontemidir.
Ozdegerlerin cizimi yoluyla(scree graph), varyans aciklama oranlarindaki hizli diisiis

belirlenerek, bilesen sayisina karar verilebilir.

Ozdeger? A

Bilesen Sayisi

Sekil 1. Ozdegerlerin Varyans A¢iklama Oranlari

Grafik yontemine gore karar soyle verilir; en hizl diisiis ve toplam varyansi aciklama

oranini kriter olarak kullanilir. Tlk 5 degisken anlamli bulunur[17].

2.4.Temel Bilesenler Regresyonu

Coklu baglantiy1 gidermek i¢in kullanilan temel bilesenler regresyonunda, orijinal

degiskenler yerine bunlarin dik doniisiimii kullanilarak elde edilen yapay degiskenlerin bir
kiimesi {iizerine, en kiiclik kareler yontemi uygulanarak regresyon katsayilarinin ( ,3)

tahmini yapilir. Temel bilesenler regresyonuyla yapilacak tahminde hata kareleri
ortalamasinin en kiigiik kareler yontemiyle yapilacak tahmine gore daha kii¢iik olmasi

beklenmektedir.

Matris notasyonuyla verilen regresyon modeli dikkate alinirsa;

Y=Xp+¢
En Kiiciik Kareler Yontemin de ,[3 regresyon katsayilarinin tahmini;

B=(X'X)"X'Y  seklindedir.
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Bagimsiz degiskenler, temel bilesenlere asagidaki gibi doniistiiriiliir.
X'X=PDP'=W'W

Burada;

D; X'X o6zdegerlerinin kdsegen matrisini,

P; X'X 6zvektor matrisini gostermektedir.

Temel bilesenler seti izerine uygulanan en kii¢iik kareler tahmini;
y=W'W)'W'y seklindedir. Boylece modelde c¢oklu dogrusal baglanti

olmamaktadir.

¥ temel bilesenler regresyonuyla tahmin edilen regresyon katsayisidir.

¥ ve ﬁA regresyon katsayilan seti arasindaki iligki;

y=P' ﬁA ve ﬁ =Py seklindedir.

,3 = Py esitligi kullanilarak hesaplanan regresyon katsayilari orijinal dlcegine geri

cevrilir[10,17,18].
2.4.1. Teorik Model

Y, = B, + X B regresyon modeli dikkate alinir, elde edilen temel bilesenlerle model

yeniden olusturulursa;

P P
Y[‘ =ﬂO+XIB=IBO+2Xijﬁj=?/0+v‘/ik(yk)= 70""2“’1‘1(71(
j=1 k=1

k=1 j j k=1 j=1 j k=1 j=1 j
N 7a - a C
= Z X, % +% —Z 7kZS—"‘X ; oldugu goriiliir.
= j k=t =l 9

Regresyon katsayilar1 arasindaki iliski;
a

P 7/ a. P P L .
B, = Z(%J ve B, =17, —Z ;/kz S]k X ; oldugu agiktir[4].
=

j k=l =1 9
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2.5. Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu

Kismi en kiiciik kareler regresyonu, Kismi en kiiciik kareler analizi ve c¢oklu
dogrusal regresyon analizinden olusan cok degiskenli istatistiksel bir yontemdir. Kismi en
kiiciik kareler analizi ile fazla sayida olan ve aralarinda ¢oklu dogrusal baglanti bulunan
aciklayict degiskenler, aciklayici ve yanit degiskenindeki degisimi biiyiik 6l¢iide agiklayan
az sayida ve aralarinda coklu dogrusal baglanti bulunmayan yeni degiskenlere
indirgenmektedir. Elde edilen bilesenlere ¢oklu regresyon analizi uygulanarak regresyon
modeli olusturulmaktadir.

Kismi en kiiciik kareler regresyonunda, temel bilesenler regresyonundan farkli olarak
hem agiklayic1 hem de yanit degiskenindeki bilgiden yararlanmaktadir. Temel bilesenler
regresyonundan daha az bilesenli modeller kurmay1 amaclamaktadir. Bu amagla kullanilan
kismi en kiiciik kareler regresyonunda cesitli algoritmalar bulunmaktadir. Calismada
uygulama  NIPALS algoritmasiyla yapildigi  i¢in  sadece bu algoritmaya
deginilecektir[3,5,21].

2.5.1. NIPALS Algoritmasi

Klasik algoritma olarak da bilinen NIPALS tek bagimli degisken ve ¢ok bagimlh
degisken oldugu durumlarda kullamilabilir. Kovaryans matrisini en ¢oklayan bilesenleri
elde etmeyi amacglayan algoritmada tiim bilesenler aym anda elde edilemez. Her bir
adimda tek bir bilesen ve bu bilesenlere ait agirlik ve yiik degerleri elde edilmektedir.
Algoritma istenilen bilesen sayisi elde edilinceye ya da X matrisi sifir matris olunca
sonlandirilir. NIPALS algoritmast , NxK boyutlu X aciklayici degiskenler matrisi ve
NxP Boyutlu Y yamt degiskenler matrisi ile ilgilenmektedir. Burada K: agiklayici
degisken sayisini, P: bagimli degisken sayisin1 vermektedir. Algoritmada a bilesen sayisini
gostermekte olup a=1,2,...,A dir. ilk adimda orijinal matrislerin kullanildig1 algoritma
asagidaki adimlardan olugsmaktadir[3,5,23].

1. Bagimli degisken cok sayida ise bu degiskenlerden olusan Y matrisinin en
yiiksek varyansa sahip olan siitunu ya da ilk siitunu, Bagimli degisken tek ise o

degisken siitunu u, vektorii olarak alimir. u, =Y dir.
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10.

11.

12.

X ve Y’nin ilgili bileseni u, lizerine regresyonundan X ve u arasindaki

kovaryansi en ¢oklayan w agirlik vektorii w, = X 'u/(u,'u,) ile elde edilir.

w/

a

w

a

ile w, vektorii normuna boliinerek boyu 1 olacak sekilde
Olceklendirilir.

X skorlart olan ¢, t, = X w, esitligi ile hesaplanir.

t, bileseninin Y’yi modellemedeki katsayisim agiklayan c, agirhik vektori;
c,=Y 't /(t,'t,) ile Y'nin ¢, lizerine regresyonundan elde edilir.

¢, agirhik vektorii normuna boliinerek boyu 1 olacak sekilde oOlgeklendirilir.

Yani c,/|c,|| hesaplanir.

Y skorlarmin giincellenmis bir kiimesi u ¢, agirhk vektori ile Y’nin

a(yeni)
dogrusal bir kombinasyonu olacak sekilde Y c, /(c,'c,) ile hesaplanir.

Adim 2’de kullanillan u, degeri ile Adim 7°de kullamilan u arasinda bir

a(yeni)
yakinsama saglanip saglanmadigina bakilir. Bu yakinsama, iki vektoriin
farkinin normunun 107° gibi sifira ¢ok yakin bir deger olmasi ile tespit edilir.
Bu yakinsama saglanir ise sonraki adimlara gecilerek algoritma sonlandirilir.

Saglanmazsa Adim 7’de elde edilen u degeri Adim 2’de yerine koyularak

alyeni)
algoritmaya devam edilir. Bir tek Y degiskeni varsa siire¢ tek bir yinelemede
yakinsar ve Adim 9’dan devam eder.

X’in ilgili bileseni ¢, lizerine regresyonundan, bilesenin agiklayic1 degisken
tizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii p,, p, =X, /(t,'t,) ile elde edilir.
Y’nin ilgili bileseni u, lizerine regresyonundan, bilesenin bagimh degisken
tizerindeki etkisini ifade eden yiik vektorii g,, g, =Y, 'u, /(u, 'u,)ile elde edilir.
hem X hem de Y i¢in bilesenler ayr1 hesaplandigindan bilesenler arasinda zayif
bir iliski olmaktadir. Bu durumu ortadan kaldirmak igin her bir bilesen igin
Y’nin ilgili bileseni u, ’nin X’in 1lgili bileseni ¢, lizerine regresyonundan elde
edilen igsel bir iliskiyi tammlayan b, =u, 't /(z,'t,)ile hesaplanir.

Elde edilen bilesenler ve yiikler bagimli ve agiklayic1 degiskeni modellemede

kullanilmaktadir. Sirasiyla aciklayict ve bagimli degisken X =TP' ve

Y =BTC' ile modellenmektedir. Algoritmanin bu adimda bir sonraki bileseni
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elde etmek i¢in kullanilacak olan X ,, ve Y , artik matrisleri X ,, — X -t p.'

ve Y

"u—Y —btc,' ile hesaplanmaktadir.  Algoritma  agiklayici
degiskenlerdeki ve bagimli degiskenlerdeki degisimin biiyiik bir kism
aciklanincaya kadar devam edilir. Algoritma ihtiya¢ duyulan en az sayida

bilesen sayisini vermektedir.

2.6. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar sis-
temleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile ger¢eklestirmek oldukga
zor veya miimkiin degildir. Bu nedenle yapay sinir aglarinin, programlanmasi ¢ok zor veya
miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis adaptif bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar
bilim dal1 oldugu sdylenebilir.

Yapay sinir aglar;; Ogrenme, iliskilendirme, siiflandirma, o©zellik belirleme,

genelleme, optimizasyon gibi konularda basaril1 bir sekilde uygulanabilirler.

2.6.1. Yapay Sinir Aglarimin Yapisi

Genel olarak yapay sinir ag1 ii¢ katman halinde tanimlanmaktadir. {1k katman giris
katman1 son katman ise ¢ikis katmamidir. Aradaki katmanlar ise gizli katman olarak
tanimlanir. Yapay sinir aginda cok sayida gizli katman bulunabilir. Bir yapay sinir
aginda kag tane gizli katman olacagi ve her bir gizli katmanda kag sinir hiicresi olacagi
bugiine kadar belirlenememistir. Probleme gore degisen bu duruma deneme yanilma

yoluyla ¢oziim getirilebilmistir.
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Sekil 2. Yapay Sinir Ag1 Yapisi

x :i=1,2,...,n agn girdileridir.

w;, : girdi katmani ile ¢ikti katmani arasindaki, w, : ¢ikti katmani ile girdi katmani
arasindaki agirliklart gosterir. Girdinin hiicre tizerindeki etkisini gostermeye yarar. Gelen
girdi degerleri kendi agirligi ile carpilarak net girdi degeri elde edilir.

b,: girdi katmam ile gizli katman arasindaki, b, : ¢ikti katmam ile gizli katman
arasidaki esik degerlerdir. Bilginin iletimi i¢in gerekli olan minumum degeri gosterir.

f,: girdi katmani ile gizli katman arasindaki , f,: ¢ikti katmani ile gizli katman
arasindaki aktivasyon fonksiyonudur. Hiicreye gelen net girdiyi belirleyerek hiicrenin

iretecegi ciktiy1 belirlemeye yarar. Giiniimiizde ¢cok katmanl algilayict modellerde yaygin

olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

finet) :

net

Sekil 3. Sigmoid Fonksiyon Grafigi
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1

————  formiiliiyle
1+€ net

Sigmoid  fonksiyon kullanildiginda hiicre  ¢iktisi f,,,, =

hesaplanir. Burada net; net girdi degerini gostermektedir.

J: gizli katmana ait hiicre sayisim gosterir.
n: girdi katmanindaki hiicre sayisin1 gosterir.

k: cikis katmanindaki hiicre sayisim gosterir.

Ileri beslemeli aglarda; noronlar giristen cikisa dogru diizenli katmanlar seklindedir.
Bir katmandan sadece kendinden sonraki katmanlarla bag bulunmaktadir. Bilgiler 6nce
giris katmaninda, sonra ara katmanda ve daha sonra ¢ikis katmaninda islenerek cikislar

elde edilir. ileri beslemeli agda girisleri ¢ikislara ceviren fonksiyon asagidaki gibidir.
k n
Vi = z{z L/, (Z xw; +b)w, +b,} formiilii ile hesaplanir.
j=1 i=1

Geri beslemeli aglarda; agin {irettigi c¢ikti degeri beklenen cikti degeri ile
karsilastirilmaktadir. Cikt1 ile beklenen degerler arasindaki fark yapay sinir ag1
modellerinde hata olarak adlandirilmakta ve geriye yayilim asamasinda bu hatanin kabul
edilebilir diizeye indirilebilmesi agmn agirhik ve esik degerlerinin iteratif olarak
degistirilmesi ile miimkiin olmaktadir. Boylece baslangicta rastgele atanan agin agirliklart
hata istenen sinirlara ulagincaya kadar giincellenmektedir. Bu yapay sinir ag1 modellerinde
hata kareler toplami veya ortalamasi hesabina dayali amac¢ fonksiyonu ile
gercgeklestirilebilmektedir.

E(w):%iil:eiz(w) Burada; E(w) amag¢ fonksiyonu, e(w) ise cikt1 ile beklenen

deger arasindaki farki gostermektedir.

Bu caligsmada ileri beslemeli geri yayilimh ag algoritmasinin gelismis bir tiirii olan
Levenberg-Marquardt egitim algoritmasindan yararlanilacaktir. Levenberg-Marquart
algoritmasinda Hessian matrisi (H(w)) adi verilerin c¢oziimlenmesi karisik bir matrisin
yaklagik degeri kullanilmaktadir. Levenberg-Marquardt yoOnteminin asil amaci amag
Olciitiiniin ikinci tiirevini alarak bulunan H matrisini hesaplamaksizin jakobiyenden

yararlanarak yaklasik H matrisini hesaplatmaktir.
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H(w) = J"(w) J(w)+ul

u : Marquardt parametresi

I : Birim matrisi

J : Jakobien matristir. Ag hatalarinin agirliklara gore birinci tiirevlerinden elde

edilmektedir.
Agin hatasinin geri yayilmasi asamasinda, oncelikle Jakobien matrisin transpozu ve

ag hatalar1 kullanilarak agin gradyeni hesaplanmaktadir;

VE(w) =1 (w) e(w)

Agin gradyeni hesaplandiktan sonra, agin agirliklarindaki vektorel degisim Hessian
matrisinin tersi ile agin gradyeninin carpilmasiyla belirlenmekte ve agin agirliklar

giincellenmektedir.
Aw = -[H (wW)]" VE(w)

W =W .+ VW

yeni eski

[24,15]
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3. UYGULAMA

3.1. Gerec ve Yontem

3.1.1. Arastirmanin Tasarmm ve Modeli

Bu arastirma hipertansif hastalarin sol atriyum c¢ap1 iizerinde etkili olabilecegi
diigiiniilen degiskenlerin etkisinin degerlendirilmesine yonelik kesitsel bir arastirmadir.
Verilerin toplanmasi ileriye yonelik olarak gergeklestirilmistir. Degiskenler arasinda ¢oklu
dogrusal baglantilar aranmistir. En kiigiik kareler regresyonu, temel bilesenler regresyonu,
kismi en kiiciik kareler regresyonu ve yapay sinir aglar ile incelenerek sol atriyum capi
icin en iyi tahmin elde edilmeye calisilmistir. Calismada sol atriyum c¢apini tahmin etmek

icin kullanilan degiskenler ve 6l¢ii birimleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir.

Tablo 3.1. Modeldeki Degiskenler ve Olcii Birimleri

Degiskenin Tiirii Degiskenler Olcii Birimi

X, Yas Yil
X, [zovoliimetrik Relaksasyon Zamani ms
X, Protrombin Zamani sn
X, Erken Diastolik Akim Hiz1 cm/sn
X5 Sistolik Enjeksiyon cm/sn
X Sistolik Cap mm

Bagimsiz X, Diastolik Cap mm
Xg Sol VAD kalinlik mm
X, Aort Kokii Capt mm
X, | Sistolik Kan Basinci mm Hg
X;; | Diastolik Kan Basinci mm Hg
X, | Enjeksiyon Fraksiyonu %
X;; | Ortalama Arter Basinct mm Hg

Bagimlh Y Sol Atriyum Cap1 mm




3.2. Bulgular

Elazig Firat Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi kardiyoloji polikligine gelen 127

hastadan elde edilen veriler ekler boliimiinde gosterildigi gibidir. Elde edilen sonuglar

tablolar halinde verilmis ve yorumlar1 tablonun altinda 6zetlenmistir. Coklu dogrusal

regresyon ve temel bilesenler regresyonu i¢in Ncss 2007 programindan faydalanilmstir.

Tablo 3.2. Tanimlayici istatistikler

Degiskenler n )_C s(std. sapma) Min Max
X, 127 52.141 11.345 20 75
X, 127 82.685 21.937 21 224
X, 127 46.551 7.278 32 70
X, 127 0.0456 3.061 0.01 0.17
X 127 0.036 2.134 0.01 0.12
X 127 28.133 3.708 21 45
X, 127 44.110 3.210 28 57
Xg 127 9.181 1.157 7 13
X, 127 32.897 2.869 25 41
X 127 140.866 13.215 110 170
X, 127 88.425 7.498 70 110
X, 127 56.417 4313 45 65
X3 127 105.906 8.900 83.333 130
Y 127 36.094 3.200 30 45

Tablo 3.2°de 127 adet veri i¢in her bir degiskenin ortalamasi, standart sapmasi,

minumum ve maksimum degerleri goriilmektedir.
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Tablo 3.3. EKK Coklu Regresyon Sonuclari

Bagimsiz degiskenler Regresyon Katsayilari Standart Hata | t-testi p
Sabit 22.611 7.472 3.026 | 0.003*
X, 0.043 0.025 1.680 | 0.095
X, 0.024 0.0121 1.98 0.049
X, -0.063 0.036 -1.771 | 0.079
X, -2.853 9.739 -0.293 | 0.770
b -5.472 13.011 -0.421 | 0.674
X 0.162 0.084 1.921 0.057
X, 0.100 0.094 1.069 | 0.287
Xg 0.757 0.333 2273 | 0.024*
X, 0.101 0.099 1.016 | 0.319
X, 41.127 32.576 1.262 | 0.209
X, 82.284 65.140 1.263 | 0.209
X5 -0.076 0.066 -1.164 | 0.246
X3 -123.428 97.714 -1.236 | 0.209

Tablo.3.3’de EKK analiziyle elde edilen regresyon katsayilari, standart hatalar1 ve

regresyon katsayilari icin t-testi sonuclari verilmistir.

Tablo 3.4. EKK i¢cin ANOVA tablosu

Deg. Kay. sd HKT HKO F p
Sabit 1 165457.100 165457.100
Model 13 467.341 35.949
Hata 113 823.524 7.280 4.933 <0.0001
Toplam 126 1290.866 10.244

Tablo3.4’de modele iliskin ANOVA varyans analiz tablosu verilmistir. Tablo3.4’e

gore p<0.05 oldugu icin model anlamlidir. Fakat tablo3.3’e bakildiginda t- testi sonuglarina

gore katsayilarin biiyiilk cogunlugu anlamsiz c¢ikmaktadir. F testi anlamhi iken t-testi

sonuclarinin anlamsiz c¢ikmasi ¢oklu baglanti probleminin bir sonucudur. Bu nedenle

bagimsiz degiskenler arasinda coklu baglanti olup olmadiginin incelenmesine karar

verilmistir.
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Tablo 3.5. Korelasyon Matrisi

X, X, X X, X; X, X, X X, X0 X, X, X,
X, 1
X, 0.081 1
X -0.070 | 0.105 1
X, -0.422 | -0.074 | 0.228 1
X; -0.165 | -0.059 | 0.199 | 0.373 1
X 0.052 | 0.136 | -0.173 | -0.207 | -0.013 1
X, -0.249 | 0.209 | -0.115 | -0.085 | -0.184 | 0.407 1
X 0.069 | -0.003 | -0.026 | -0.217 | -0.213 | 0.107 | 0.116 1
Xy -0.008 | 0.133 | -0.199 | -0.119 | -0.093 | 0.442 | 0.226 | 0.268 1
X 0.072 | 0.070 | -0.048 | -0.259 | -0.197 | 0.075 | -0.022 | 0.731 | 0.236 1
Xy, 0.086 | 0.052 | -0.114 | -0.324 | -0.211 | 0.113 | 0.050 | 0.563 | 0.198 | 0.790 1
X, -0.304 | -0.159 | 0.175 | 0.285 | 0.227 | -0.331 | -0.028 | -0.020 | -0.206 | -0.098 | -0.040 1
X3 0.084 | 0.064 | -0.088 | -0.310 | -0.216 | 0.100 | 0.016 | 0.678 | 0.228 | 0.939* | 0.953* | -0.071 1
Y 0.220 | 0.252 | -0.233 | -0.284 | -0.206 | 0.370 | 0.256 | 0.323 | 0.318 | 0.217 | 0.198 | -0.285 | 0.218
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Tablo3.5’te her bir bagimsiz degiskenin birbirleriyle ve bagimli degiskenle
aralarindaki basit kolerasyon katsayilarindan olusan basit kolerasyon matrisi verilmektedir.
Coklu baglantiy1 belirlemek icin kullanilan yontemlerden biri de korelasyon matrisinin
incelenmesidir. Genel olarak ve bagimsiz degiskenleri lineer bagimli olduklarinda olur.

Tablo3.5’te  x,, —x;, degiskenleri arasindaki kolerasyon 0.939, x,, —x,,arasindaki

kolerasyon 0.953 oldugu icin ¢oklu baglanti probleminin varlifindan s6z edilebilir. Fakat
basit kolerasyon ¢oklu baglantinin belirlenmesinde tek basina yeterli degildir. Bu nedenle

coklu baglantiy1 belirleyen diger durumlarin da incelenmesine karar verilmistir.

Tablo 3.6. EKK coklu baglantinin saptanmasi

Bagimsiz degiskenler VIF Diger degiskenlere olan R Tolerans
X 1.484 0.326 0.673
X, 1.223 0.182 0.817
X, 1.179 0.152 0.847
X, 1.611 0.379 0.620
X; 1.336 0.250 0.749
Xq 1.706 0.413 0.586
X, 1.585 0.369 0.630
X 2.575 0.611 0.388
X, 1.405 0.288 0.711
Xy 3204156.888* 1* 0*
X, 41258972.939* 1* 0*
X, 1.401 0.286 0.713
X3 13078203.449* 1* 0*

Tablo3.6’da bagimsiz degiskenlere ait VIF, ve tolerans degerleri verilmistir. Coklu
baglantiy1 belirleme yoOntemlerinden biri olan VIF i¢in VIF >10 oldugu zaman c¢oklu

baglant1 problemi ortaya ¢ikmaktadir. Tablo3.6’ya gore degiskenlerine ait x,,, x,,ve x,

degiskenlerinin VIF degerlerinin 10 dan biiyilk oldugu goriilmektedir. Bu da c¢oklu
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baglantinin varhigina isarettir. Her bir degiskenin diger degiskenlere olan R*> degerlerine

bakildiginda x,,, x,,ve x,degiskenleri i¢cin bu deger yiiksektir. Bagimsiz degiskenlerin

birbiri ile iligkili oldugunu gostermektedir. Ayrica 1-R* olarak hesaplanan tolerans degeri

coklu baglanti durumunda kiiciilecektir. Yine x,,, x,,ve x,,degiskenleri i¢in O dir. Bu da

coklu baglantinin bir gostergesidir.

Tablo 3.7. Korelasyon Ozdegerleri

No Ozdeger Goreceli Yiizde Birikimsel Yiizde Kosul sayis1
1 3.833 29.490 29.490 1.000
2 1.992 15.330 44810 1.924
3 1.593 12.260 57.070 2.410
4 1.130 8.690 65.760 3.390
5 1.014 7.800 73.560 3.780
6 0.723 5.560 79.130 5.300
7 0.700 5.390 84.510 5.480
8 0.635 4.890 89.400 6.030
9 0.479 3.690 93.090 7.990
10 0.411 3.160 96.250 7.990
11 0.341 2.630 98.880 11.230
12 0.145 1.120 100 26.290
13 0 0 100 78226717.890

Tablo3.7 de oOzdegerler, goreceli yiizdeler, birikimli yiizdeler ve kosul sayisi

sunulmustur. Ozdegerler, korelasyon matrisinin 6zdegerleridir ve kosul sayis1 bu degerler

arasinda en biiyilk Ozdegerin her bir aciklayici degiskenin 6zdegerine boliinmesi ile

hesaplanmistir. Oz degerlerin sifira yakin olmasi coklu baglantinin gostergesidir. Ayrica

kosul sayis1 ¢oklu baglantinin varligini belirlemek i¢in kullanilan yaygin bir yontemdir.
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Kosul sayisinin 30 dan biiyiik olmas1 genel olarak bir coklu dogrusal baglantinin
oldugunu gosterir. Kosul sayisinin 100 ile 1000 arasinda olmasi ¢coklu dogrusal baglantinin
giiclii oldugunu 1000 den biiyiik olmasi durumunda ise ¢oklu dogrusal baglantinin ciddi
boyutlarda oldugunu gosterir. Tabloda goriildiigii gibi 13. Kosul sayis1 1000 den biiyiiktiir.

Buda ¢oklu dogrusal baglantinin varligimi ve ciddi bir problem oldugunu gosterir.

Varyans Sisirme Faktorii Grafigi

00000000

10000000 Eegiskenler
X1
1000000 a %
100000 E X?t
X
10000 s 3
1000 * 6
VIF 100 X7
= x8
10 ® 5
1 4 x10
= x11
! ®  x12
.01 ® x13
.001
Sekil 4. VIF Grafigi

Sekil 4’de temel bilesenlerin VIF degerleri {izerindeki etkisi goriilmektedir. Uygun

temel bilesen sayisi secilirse tiim VIF degerlerinin 10’dan kiiciik olmasi gerekir.
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Tablo 3.8. Standartlastirilmis Temel Bilesenler Regresyon Katsayilari

PC X X X X4 Xs X6 X X Xy %10 A 12 X3

1 0.023 0.014 -0.023 -0.054 -0.041 0.031 0.017 0.078 0.043 0.091 0.089 -0.028 0.096
2 0.068 0.068 -0.093 -0.119 -0.091 0.148 0.100 0.032 0.116 0.027 0.035 -0.135 0.033
3 0.049 0.071 -0.091 -0.107 -0.084 0.157 0.115 0.035 0.126 0.028 0.036 -0.127 0.034
4 0.063 0.116 -0.050 -0.103 -0.070 0.161 0.111 0.034 0.125 0.033 0.036 -0.138 0.036
5 0.065 0.114 -0.051 -0.102 -0.064 0.163 0.107 0.035 0.129 0.033 0.036 -0.140 0.037
6 0.063 0.119 -0.057 -0.098 -0.065 0.160 0.104 0.032 0.130 0.034 0.036 -0.142 0.037
7 0.070 0.129 -0.071 -0.112 -0.045 0.165 0.110 0.024 0.119 0.032 0.044 -0.123 0.040
8 0.099 0.141 -0.070 -0.119 -0.060 0.146 0.098 0.044 0.182 0.023 0.027 -0.068 0.026
9 0.210 0.155 -0.142 -0.002 -0.030 0.138 0.172 0.199 0.103 0.037 -0.036 -0.084 -0.002
10 0.188 0.159 -0.144 -0.036 -0.007 0.115 0.174 0.223 0.107 0.040 -0.055 -0.100 -0.011
11 0.157 0.181 -0.154 -0.046 -0.031 0.172 0.118 0.255 0.078 0.046 -0.081 -0.077 -0.022
12 0.145 0.190 -0.152 -0.042 -0.029 0.169 0.098 0.313 0.078 -0.072 0.005 -0.093 -0.032
13 0.153 0.165 -0.144 -0.027 -0.036 0.188 0.101 0.274 0.090 169.803 192.772 -0.103 -343.232

Tablo3.8’de PC=1 den baslayarak standartlastirilmis temel bilesen regresyon katsayilar1 verilmektedir. Bilindigi tizere ¢oklu baglanti
problemi EKK kestirimlerini isaret ve biiylikliikk olarak etkileyebilmektedir. Boyle bir durum séz konusu ise bu problemi ortadan

kaldirabilecek bir PC degerinin secilmesi gerekmektedir.
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Tablo 3.9. VIF degerleri

PC X, X, X, X, X5 X X, Xg X, X X, X, X3
1 | 0.003 | 0.001 | 0.003 | 0.018 | 0.010 | 0.006 | 0.001 | 0.038 | 0.011 0.052 0.050 0.004 0.057
2 1 0.018 | 0.022 | 0.040 | 0.049 | 0.029 | 0.107 | 0.053 | 0.055 | 0.052 0.083 0.072 0.091 0.086
3 1 0.230 | 0.031 | 0.043 | 0.129 | 0.057 | 0.158 | 0.196 | 0.062 | 0.110 0.084 0.072 0.126 0.087
4 | 0273 | 0.447 | 0.388 | 0.131 | 0.099 | 0.161 | 0.201 | 0.062 | 0.110 0.088 0.072 0.150 0.087
5 10299 | 0.534 | 0.396 | 0.161 | 0.472 | 0.255 | 0.386 | 0.062 | 0.241 0.092 0.072 0.196 0.088
6 | 0.354 | 0.886 | 0.819 | 0.303 | 0.475 | 0.421 | 0.486 | 0.116 | 0.267 0.101 0.078 0.236 0.096
7 | 0401 | 0973 | 0.996 | 0.480 | 0.813 | 0.445 | 0.518 | 0.174 | 0.369 0.106 0.132 0.555 0.105
8 | 0.544 | 0.995 | 0.996 | 0.488 | 0.850 | 0.504 | 0.543 | 0.239 | 0.999 0.119 0.181 1.044 0.138
9 | 0.894 | 1.001 | 1.142 | 0.877 | 0.876 | 0.505 | 0.698 | 0.918 | 1.177 0.125 0.296 1.052 0.161
10 | 1.201 | 1.008 | 1.146 | 1.561 | 1.188 | 0.846 | 0.702 | 1.277 | 1.186 0.131 0.505 1.196 0.210
11 | 1.438 | 1.130 | 1.170 | 1.584 | 1.327 | 1.663 | 1.485 | 1.525 | 1.389 0.141 0.669 1.324 0.242
12 | 1.476 | 1.153 | 1.171 | 1.588 | 1.328 | 1.665 | 1.588 | 2.405 | 1.389 3.867 2.659 1.389 0.268
13 | 1.484 | 1.223 | 1.179 | 1.611 | 1.333 | 1.706 | 1.588 | 2.575 | 1.4055 | 3204156.888 | 4125897.939 | 1.401 | 13078203.449

PC=1 den baglanarak PC’ler i¢in VIF degerleri verilmektedir. Bu tablo VIF grafiginde gosterilen degerlerin tablosudur. Coklu
baglantinin giderilmesinde en biiyiik VIF degerini 6l¢iit olarak alindiginda tiim degiskenlerin VIF degerinin 10 degerinin altinda oldugu bir

PC degeri secilebilir.
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Tablo 3.10. PC Analiz Tablosu

PC R? RMSE B'B Ortalama VIF En Biiyiik VIF
1 0.160 3.096 0.042 0.020 0.057
2 0.294 2.839 0.108 0.058 0.107
3 0.296 2.835 0.110 0.107 0.230
4 0.300 2.826 0.114 0.175 0.447
5 0.301 2.825 0.114 0.250 0.534
6 0.301 2.825 0.114 0.357 0.886
7 0.302 2.823 0.116 0.467 0.996
8 0.308 2.810 0.125 0.588 1.044
9 0.343 2.738 0.199 0.748 1.177
10 0.345 2.735 0.203 0.935 1.561
11 0.349 2.726 0.215 1.160 1.663
12 0.353 2.718 0.241 1.688 3.867
13 0.362 2.699 183803.349 1569867.214 13078203.449

PC nin secimine bagli olarak bazi istatistiklerde meydana gelen degisimleri
gostermektedir. R’ degerini maksimize eden ve RMSE degerini minimize eden ¢6ziim
EKK’ dir. B'B standartlastirilmis regresyon katsayilarinin kareler toplamidir. PC
degerinin secimine gore bu degerin duraganlasmasi gerekmektedir. Ortalama VIF degeri
her PC degerine karsilik gelen VIF degerinin en biiyiigiinii verir. Uygun VIF degerinde bu
deger 10 dan kiiciik olur.

Temel bilesen sayisinin se¢iminde 6zdegerler dikkate alinirsa, 6zdegeri 1’den biiyiik

olan bilesenlerin say1s1 temel bilesen sayis1 olarak segilebilir. PC=5 degeri alinabilir.
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Tablo 3.11. PC=5 i¢in Temel Bilesenler ve EKK’nin Karsilastirilmasi

Bagimsiz Bilesen EKK Std’mus Std’mis | Bilesen Std. | EKK Std.
Deg. Kat. kat. Bilesen EKK Hata Hata
sabit 23.309 22.611

X 0.018 0.043 0.065 0.153 0.012 0.025
X, 0.016 0.024 0.114 0.165 0.008 0.012
X, -0.022 -0.063 -0.051 -0.144 0.021 0.035
X, -10.447 -2.853 -0.102 -0.027 3.222 9.739
b -9.720 -5.471 -0.064 -0.036 8.107 13.011
X, 0.141 0.162 0.163 0.188 0.034 0.084
X, 0.107 0.100 0.107 0.101 0.048 0.094
X 0.096 0.757 0.035 0.274 0.054 0.333
X, 0.143 0.100 0.129 0.090 0.043 0.099
X0 0.081 41.127 0.033 169.803 0.005 32.576
X, 0.015 82.284 0.036 192.772 0.009 65.145
X5 -0.104 -0.076 -0.140 -0.103 0.025 0.065
X5 0.013 123.428 0.037 343.232 0.008 97.714
R? 0.30 0.36

RMSE 2.825 2.699

PC=5 degerine gore Bilesen katsayilari, EKK katsayilari, Standartlastirilmis bilesen
katsayilarin ve standartlastirilmis EKK katsayilari, standart hatalar, R ve RMSE
degerleri tabloda goriilmektedir. Temel bilesenler regresyonu c¢oklu baglanti problemini
ortadan kaldirdigi i¢in bu yontemle elde edilen kestirimlerin standart hatalarimin EKK
regresyonu ile elde edilen kestirimlerden daha diisiik ¢ikmasi gerekmektedir. Tablodan da

goriilecegi lizere Ozellikle coklu baglantiya sebep olan x,,, x,,ve x,degiskenlerin

kestirimlerinde standart hatalar1 ¢cok ciddi oranda azalmistir. Ayrica analiz sonucunda R*,

EKK i¢in 0.36, temel bilesenler icin 0.30 olarak hesaplanmustir.
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Tablo3.12. Temel Bilesenler Regresyon Katsayilar

Bag1m31z Regresyon Standart Std’mis Reg. VIF P

Degiskenler Katsayilar Hata Katsayilar degeri
Sabit 23.309

X 0.018 0.012 0.065 0.299 | 0.132

X, 0.016 0.008 0.114 0.534 | 0.047*

X, -0.022 0.021 -0.051 0.396 | 0.299

X, -10.447 3.222 -0.102 0.161 | 0.001*

b -9.720 8.107 -0.064 0.472 | 0.232

X 0.141 0.034 0.163 0.255 | 0.000*

X, 0.107 0.048 0.107 0.386 | 0.029*

X 0.096 0.054 0.035 0.062 | 0.000*

X, 0.143 0.043 0.129 0.241 | 0.001*

X 0.008 0.005 0.033 0.092 | 0.157

X, 0.015 0.009 0.036 0.072 | 0.000%*

X, -0.104 0.025 -0.140 0.196 | 0.000%*

X 0.013 0.008 0.037 0.088 | 0.115

Tablo3.12’de PC=5 degeri i¢in Temel Bilesenler Regresyonunun detayli ¢oziimii

verilmektedir. S6z konusu degiskenler i¢in regresyon denklemimiz;

Y=23.3090+0.01664 x,-10.4470 x,+0.1413 x, +0.1071 x, +0.0966 x, +0.1439 x, +0.0154 x, -

0.1042 x,, dir.
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Tablo 3.13. PC=5 icin ANOVA Tablosu

Deg. Kay. Sd HKT HKO F-Orani p
sabit 1 165457.100 | 165457.100
model 13 388.518 29.886 3.742 <0.00005
Hata 113 902.347 7.985
Toplam 126 1290.866 10.244
Bag. Deg. Ort. 36.094
RMSE 2.825
R? 0.30
Degisim Kats. 0.078

Tabloda PC=5 icin Temel Bilesenler Regresyon modelinin énemliligini test eden

varyans analizine iliskin bilgiler sunulmustur. Tablodan goriildiigii gibi p<0.05 oldugu i¢in

Temel Bilesenler Regresyon modeli anlamlidir. Bir bagka ifadeyle sol atriyum c¢apim

istatistiksel olarak onemli degiskenlerle agiklanabilecegi soylenebilir. O halde incelenen

veriler icin sol atriyum c¢ap1 %30 oraninda tahmin edilebilir.

PLSR Analizi Minitabl5 ve PASW18 programlar kullanilarak yapilmistir. Yapilan

analiz sonucunda X matrisi sifir oluncaya kadar siirdiiriilmesiyle 12 degiskenin aciklayici

ve yanit degiskenindeki degisimin tamamim agikladigi goriilmiistiir. Ag¢iklayic1 ve yanit

degiskenlerine ait agirlik ve yiik vektorleri tablolar halinde gosterilmistir.
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Tablo 4.2. Bilesenlere Ait Agirlik Degerleri

Bagimsiz Bilesenler
Degiskenler 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

X, 0231 0.262 0320 0016 -0.586 -0.033 0.028 0314 0.206 -0.187 -0.261 0267
X, 0.264 0.399 0337 0378 0.040 0.305 0.050 0.169 0.287 0326 20.139 0372
X -0.244 0234 -0.158 0538 0.062 0.264 -0.148 0211 -0.247 0321 0.198 -0.355
X, -0.298 0.016 0.264 -0.064 0.129 0205 0.077 0.346 0.243 0376 0519 0.367
X 0216 0.045 0227 -0.264 -0.013 -0.024 0.043 -0.091 0.755 0382 0.266 0215
X, 0387 0.362 -0.049 -0.002 0.298 0.093 -0.131 0414 0014 0375 -0.454 -0.430
X, 0268 0.294 -0.019 0.163 -0.087 0583 20.095 0.499 0.030 0392 0.066 0304
X 0338 0.102 0.812 0.542 0.506 0353 0.125 0.095 -0.062 20.120 0314 -0.065
X, 0333 0.161 -0.149 -0.356 -0.186 -0.206 0419 0.051 0.077 -0.410 0.359 0.299
X 0227 0376 -0.056 -0.361 0572 -0.880 -0.841 -0.403 -0.089 -0.036 -0.008 0.091
X, 0207 -0.433 -0.199 0.005 0385 0.641 0.680 0.400 0273 0.158 -0.254 -0.052
X, -0.299 0.199 0239 0.120 0.199 0323 0359 20304 0454 -0.087 0231 0322
X3 0229 -0.429 -0.140 0.176 -0.067 0.075 -0.035 0.025 0.110 0071 -0.147 0.016
Y 0.300 0.150 0.177 0.043 0.036 0.024 0018 0.006 0.001 0.000 0.000 0.000

Tablo 4.2’de agiklayici degiskenlere ve yanit degiskenine ait agirlik degerleri verilmektedir. Aciklayici degiskenler icin agirlik degeri
ister pozitif ister negatif olsun her bir degiskenin bilesene katkisim1 gostermektedir. Yanit degiskeni icin agirlik degeri ise, her bir bilesenin
yanit degiskenini modellemede katkisin1 gostermektedir. Baska bir degisle yanit degiskeni icin bilesenin agirlik degeri ne kadar biiyiikse

modelleyeme katkist o kadar biiyiik denebilir.
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Tablo 4.3. Bilesenlere Ait Yiik Degerleri

Degiskenler Bilesenler
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
X, 0.172 0.108 0.258 0.162 | -1.016 0.466 | -0.049 0.272 0.149 | -0.183 | -0.211 | -0.255
X, 0.168 0.248 0.344 | -0.600 | -0.016 0.326 | -0.052 | -0.108 | -0.310 0.428 | -0.224 | 0.378
X, -0.196 | -0.134 0.095 | -0.646 0.140 0.358 | -0.366 0.362 | -0.262 | -0.325 0.281 | -0.364
X, -0.330 0.005 0.308 | -0.231 0.447 | -0.336 | -0.085 0.328 0.215 | -0.334 | -0.459 | 0.390
X5 -0.249 0.028 0.322 | -0.396 0.127 | -0.041 0.088 | -0.365 0.739 0.188 0.196 | -0.227
X 0.313 0.319 | -0.194 | -0.133 0.453 | -0.079 | -0.065 | -0.414 0.200 | -0.294 | -0.358 | -0.410
X, 0.204 0.265 | -0.081 | -0.153 0.444 | -0.614 0.046 0.574 | -0.215 0.389 | -0.002 | -0.307
Xg 0.338 | -0.301 0.682 0.154 0.328 | -0.068 | -0.077 0.087 | -0.071 | -0.178 0.342 | -0.079
X, 0.314 0.143 | -0.109 | -0.301 0.024 | -0.314 0.550 | -0.099 0.147 | -0.519 0.432 | 0.283
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Tablo 4.3’iin devamu...

X 0.361 -0.480 0.204 -0.149 -0.065 -0.169 -0.337 -0.158 0.049 -0.018 -0.005 0.091
X, 0.356 -0.483 -0.054 -0.117 0.118 0.116 0.286 0.143 0.120 0.161 -0.285 -0.041
X5 -0.266 -0.233 0.383 -0.131 -0.011 -0.421 0.657 -0.298 -0.354 0.050 -0.199 -0.311
X5 0.379 -0.509 0.070 -0.139 0.034 -0.018 -0.006 0.002 0.091 0.082 -0.163 0.022
Y 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000

Tablo 4.3’de yiik degerleri gosterilmistir. Yiik degerleri bilesenlerin agiklayici degiskeni agiklama miktarini gostermektedir.
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Bilesenlere ait agirlik ve yiik vektorleri bulunduktan sonra ikinci adim regresyon
analizidir. Regresyon analizinde hangi bilesenlerin modelde kalmas1 gerektigini belirlemek
icin tekli capraz gecerlilik yontemi uygulanmistir. Bu yontem sirasi ile her bir gézlemin
modelden ¢ikararak geri kalan gozlemler ile model kurmaya dayanmaktadir. Cikarilan her
gozlem tekrar yerine konmaktadir. Tahmini hata kareler toplam degeri (PRESS)

hesaplanarak en kii¢citk PRESS degerine sahip olan bilesen sayis1 ideal bilesen sayis1 olarak

belirlenmektedir.
PLS Model Secim Grafigi
optimal
0,36
- . . . . . . . . .
0,34 4
’
0,32 -
0,30 -
o .
0 0,28
(3
0,26 4
[ ]
0,24 -
[
0,22 - = -
n = - m m n m n
DFED 1 T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 3 i 7 8 9 10 11 12
Bilesenler

Sekil 5. PLS Model Secim Grafigi

Sekil5 PLSR analizi i¢in ideal modelin ka¢ bilesenli olacagini gostermektedir.

Sekilde goriildiigii gibi ideal bilesen sayisinin 2 oldugu sdylenebilir.
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Tablo 4.4. PLSR Model Secimi ve Gegerlilik Tablosu

Bilesenler X Varyans Hata kareler toplami R? PRESS
1 0.267 920.167 0.287 987.980
2 0.437 864.455 0.330 972.750
3 838.787 0.350 1022.310
4 836.710 0.351 1008.750
5 835.863 0.352 1008.990
6 835.367 0.352 1017.310
7 835.173 0.353 1023.420
8 835.152 0.353 1020.910
9 835.150 0.353 1021.490
10 835.150 0.353 1021.560
11 835.150 0.353 1021.580
12 835.150 0.353 1021.830

Tablo4.4’te bagimsiz degiskenlerdeki varyans degeri, bilesenlere ait hata kareler

toplam1, R> ve PRESS degerleri verilmistir. Goriildiigii gibi 2 bilesenli PLSR modeli
bagimsiz degisken varyansiin yaklasik %44 iinii agiklamaktadir. PRESS degeri en kiigiik

degeri almistir. R* ise 0.33 olarak hesaplanmustir.
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Tablo 4.5. Regresyon Katsayilar1 Tablosu

Bagimsiz Degiskenler | Regresyon Katsayilari | Std’mis Reg. Katsayilar VIP
Sabit 23.206 0.000

X 0.030 0.108 0.831*
X, 0.020 0.138 0.951*
X, -0.047 -0.108 0.882%*
X, -8.886 -0.087 1.074%%*
X -8.729 -0.058 0.779
X 0.147 0.170 1.395%*
X, 0.124 0.124 0.966*
Xg 0.322 0.116 1.218**
X, 0.138 0.123 1.199%*
X0 0.002 0.011 0.820%*
X, -0.001 -0.002 0.746
X -0.088 -0.119 1.077+%*
X3 0.001 0.004 0.825%*

Tablo4.5’te regresyon katsayilari, standartlagtirillmis regresyon katsayilari ve VIP
degerleri gosterilmektedir. VIP degerleri her bir bagimsiz degiskenin bagimli degiskeni
aciklamadaki katkisini gosterir. Eger VIP degeri 0.8’den kiiciikse o degiskenin bagiml

degiskeni agiklamaya katkis1 az ve modelden ¢ikarilmaya adaydir denilebilir[1].

Tablo 4.6. PLSR(2) icin ANOVA Tablosu

Kaynak Sd HKT HKO F P
Regresyon 2 426.410 213.206 30.580 0.0001
Hata 124 864.450 6.971
Toplam 126 1290.870
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Tabloda PLS(2) i¢in Kismi En Kiiciik Kareler Regresyonu modelinin 6nemliligini
test eden varyans analizine iliskin bilgiler sunulmustur. Tablodan goriildiigii gibi p<0.05

oldugu icin Kismi En Kiigiik Kareler Regresyon modeli anlamlidir.

YSA’ya 127 bireye ait veri kiimesinden Ornekler rastgele secilip verilerek, egitim
dogrulama ve test yapilmustir. Ogrenme algoritmasi olarak Levenberg Marquardt
algoritmas1 kullanilarak en iyi sonug¢ elde edilmeye c¢alisiimistir. YSA icin matlab

programindan yararlanilmastir.

Tablo5.1. YSA Modellerine iliskin Bilgiler ve Sonuglari

Katmandaki Noron Sayisi Ornek Biiyiikliikleri SONUC
ysa| o Ara Cikn Egitim | Dogrulama | Test OA HKO | R?
Katman1 | Katman | katmani
1 13 15 1 89 19 19 | LM | 6.717 | 0.40
2 13 18 1 89 19 19 | LM | 6.612 | 0.38
3 13 20 1 89 19 19 | LM | 6.162 | 0.41*
4 13 24 1 89 19 19 | LM | 7.345| 0.42
5 13 15 1 77 25 25 | LM | 6.987 | 0.34
6 13 18 1 77 25 25 | LM | 7.761 | 0.42
7 13 20 1 77 25 25 | LM | 7.027 | 0.36
8 13 22 1 77 25 25 | LM | 7.230 | 0.39
9 13 15 1 63 32 32 | LM | 7.025 | 0.32
10 13 20 1 63 32 32 | LM | 7.382 | 0.35

Ara katmandaki ndron sayisi ve egitim, test, dogrulama degerleri degistirilerek YSA
modelleri  olusturulmus, en 1iyi 10 sonu¢ tabloda gosterilmistir.  Sonuglar
degerlendirildiginde, HKO degerinin en diisiikk oldugu deger dikkate alinarak sec¢im

yapilirsa 3. Model en basarili model olarak belirlenebilir.
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4. SONUC

Bu calismada aciklayici degiskenler arasindaki coklu dogrusal baglanti olmasi

durumunda kullanilan PCR, PLSR regresyonu ve YSA ile sol atriyum capinin tahmini

yapilarak elde edilen sonuclar karsilastirilmistir.

Tablo 6.1. Tahminlerin Karsilagtirilmast

PCR PLSR YSA
RMSE 2.825 2.640 2.482
R? 0.30 0.33 0.41

Tablo6.1’de  PCR, PLSR, YSA modellerine ait RMSE

R’ degerleri

goriilmektedir. Tahminlerin birbirine iistiinliiklerini belirlemede R® belirlilik katsayis1 ve

RMSE degerleri kullanilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde YSA ile yapilan tahminin

PCR ve PLSR’ye gére RMSE degerinin daha diisiik oldugu ve R belirlilik katsayisinin

daha yiiksek oldugu goriilerek YSA’nin sol atriyum ¢apinin tahmininde daha iyi sonug

verdigi belirlenmistir.

43




5. EKLER



EK Tablo 1.

x1 X2 x3 x4 x5 x6 X7 x8 x9 x10 x11 x12 x13 Y
1 62 81 39 0.02 0.01 32 43 9 31 140 90 45 106.67 39
2 66 111 47 0.05 0.02 26 41 11 32 150 90 60 110.00 45
3 64 96 43 0.02 0.08 33 46 7 30 140 90 55 106.67 36
4 59 74 43 0.05 0.06 31 44 11 33 160 100 50 120.00 33
5 55 59 53 0.03 0.02 26 41 8 31 140 90 60 106.67 31
6 60 104 53 0.07 0.03 34 48 9 33 140 90 50 106.67 39
7 54 111 43 0.04 0.12 28 44 8 36 130 80 55 96.67 36
8 60 104 43 0.02 0.04 28 48 9 34 140 90 50 106.67 36
9 26 74 50 0.09 0.04 29 47 8 32 140 80 60 100.00 32
10 40 104 40 0.04 0.03 27 47 8 34 130 90 60 103.33 33
11 60 74 53 0.03 0.04 45 57 11 36 150 100 60 116.67 43
12 56 74 46 0.03 0.04 30 41 8 34 130 80 45 96.67 35
13 51 71 56 0.05 0.06 29 45 9 32 130 80 55 96.67 35
14 56 104 43 0.09 0.03 33 46 9 34 140 90 55 106.67 37
15 53 67 51 0.01 0.02 29 45 11 35 150 90 55 110.00 38
16 20 59 53 0.13 0.04 25 47 10 32 140 90 65 106.67 33
17 33 96 50 0.03 0.03 28 47 10 33 150 100 50 116.67 37
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EK Tablo1 devamu...

18 60 81 47 0.08 0.04 24 44 8 25 120 80 60 93.33 40
19 54 74 43 0.04 0.03 26 43 10 31 150 90 55 110.00 32
20 51 74 45 0.02 0.03 28 45 11 32 150 90 55 110.00 38
21 45 21 43 0.04 0.03 25 42 13 28 170 100 60 123.33 35
22 40 96 56 0.11 0.05 28 46 10 36 160 90 60 113.33 32
23 65 104 44 0.02 0.02 27 43 9 34 130 90 60 103.33 42
24 55 59 49 0.03 0.03 28 47 8 31 120 80 55 93.33 38
25 58 104 43 0.05 0.04 29 45 9 32 130 90 55 103.33 43
26 54 96 39 0.04 0.04 28 44 11 36 160 90 55 113.33 41
27 62 74 47 0.02 0.02 28 47 9 36 140 90 55 106.67 39
28 43 74 43 0.06 0.09 26 42 9 32 120 80 55 93.33 36
29 56 81 40 0.06 0.05 30 47 9 36 130 90 60 103.33 36
30 59 89 43 0.06 0.05 26 43 9 41 140 80 55 100.00 35
31 39 &9 52 0.10 0.05 24 43 9 32 140 90 60 106.67 37
32 63 67 41 0.03 0.02 24 43 8 31 110 80 60 90.00 33
33 62 81 53 0.04 0.03 23 40 8 28 120 80 55 93.33 33
34 62 81 48 0.05 0.02 25 44 11 35 160 100 60 120.00 40
35 64 104 47 0.03 0.02 27 44 10 39 150 90 55 110.00 42
36 62 59 39 0.04 0.03 27 43 8 32 130 80 60 96.67 39
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EK Tablo1 devamu...

37 55 74 44 0.03 0.04 32 49 11 36 150 100 55 116.67 33
38 57 89 46 0.03 0.02 28 42 11 32 150 90 50 110.00 40
39 65 81 45 0.05 0.03 28 42 9 32 130 80 55 96.67 33
40 45 59 46 0.05 0.04 28 44 10 33 140 90 65 106.67 32
41 61 89 35 0.04 0.02 28 43 11 34 160 110 50 126.67 42
42 47 81 70 0.12 0.09 23 39 8 30 130 80 60 96.67 31
43 39 67 50 0.04 0.07 24 41 8 32 140 90 60 106.67 32
44 55 59 42 0.07 0.05 26 44 10 33 150 90 55 110.00 34
45 60 67 44 0.06 0.03 28 44 8 30 140 90 55 106.67 32
46 67 67 34 0.04 0.03 27 41 11 36 170 90 55 116.67 37
47 70 111 62 0.05 0.03 26 42 9 33 140 90 55 106.67 36
48 70 59 48 0.02 0.02 32 48 10 32 140 90 55 106.67 38
49 69 67 47 0.02 0.02 28 40 9 34 130 80 55 96.67 32
50 66 &9 52 0.02 0.02 24 43 8 33 120 80 55 93.33 41
51 75 96 36 0.02 0.02 29 41 9 29 140 90 55 106.67 34
52 45 81 42 0.04 0.02 27 44 8 34 140 90 55 106.67 35
53 50 67 47 0.08 0.03 23 42 8 28 130 80 65 96.67 31
54 60 224 68 0.03 0.03 29 46 9 33 150 90 55 110.00 36
55 75 59 45 0.02 0.02 26 40 9 35 140 90 55 106.67 37
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EK Tablo1 devamu...

56 46 59 55 0.17 0.12 29 44 9 35 130 80 60 96.67 35
57 53 67 44 0.07 0.08 24 43 9 30 130 70 60 90.00 37
58 51 96 53 0.03 0.04 28 46 9 31 140 80 55 100.00 36
59 40 104 40 0.10 0.06 21 40 8 31 130 90 60 103.33 32
60 37 111 32 0.03 0.03 38 51 10 38 150 90 50 110.00 43
61 53 96 50 0.04 0.03 25 42 9 27 140 80 55 100.00 42
62 54 96 42 0.09 0.05 26 40 8 31 130 80 60 96.67 35
63 20 89 43 0.11 0.02 26 48 9 36 120 80 65 93.33 34
64 52 111 44 0.03 0.04 31 46 9 35 130 80 55 96.67 42
65 40 81 55 0.11 0.07 27 46 8 29 120 80 65 93.33 33
66 39 74 52 0.06 0.06 27 44 7 30 130 90 65 103.33 36
67 32 65 43 0.06 0.02 30 45 8 34 130 80 55 96.67 38
68 49 81 49 0.11 0.04 26 42 8 28 130 80 60 96.67 33
69 50 &9 66 0.04 0.03 26 42 11 34 160 90 55 113.33 36
70 51 57 43 0.03 0.03 25 39 9 30 160 100 55 120.00 39
71 62 52 42 0.02 0.02 32 45 8 35 140 90 45 106.67 35
72 48 81 61 0.05 0.03 29 42 8 30 110 70 55 83.33 33
73 65 74 39 0.03 0.02 26 43 10 38 160 110 60 126.67 37
74 58 51 36 0.03 0.05 29 45 9 33 120 80 60 93.33 37
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EK Tablo1 devamu...

75 46 89 51 0.03 0.01 27 47 12 35 150 90 65 110.00 34
76 60 59 58 0.05 0.06 30 47 9 34 130 80 55 96.67 38
77 48 67 41 0.10 0.05 25 44 8 31 140 90 65 106.67 35
78 49 67 38 0.04 0.02 32 48 8 32 130 80 55 96.67 33
79 53 67 47 0.03 0.02 26 42 10 33 170 100 60 123.33 32
80 57 59 41 0.04 0.03 31 43 9 40 160 100 55 120.00 39
81 57 67 48 0.01 0.04 30 46 9 32 150 90 50 110.00 41
82 55 67 49 0.05 0.09 45 28 9 41 140 90 55 106.67 36
83 54 74 44 0.04 0.03 27 41 8 36 140 80 60 100.00 36
84 58 110 45 0.04 0.02 31 48 10 35 150 90 55 110.00 36
85 50 81 44 0.03 0.02 27 43 9 34 150 90 50 110.00 33
86 52 81 47 0.01 0.02 24 45 8 32 140 90 60 106.67 32
87 56 74 39 0.05 0.05 24 41 9 29 140 80 55 100.00 32
88 44 74 41 0.05 0.05 26 42 10 28 150 90 55 110.00 39
&9 42 96 48 0.02 0.06 30 47 10 37 140 90 60 106.67 38
90 60 81 49 0.04 0.03 27 43 9 34 130 90 55 103.33 34
91 65 118 44 0.08 0.02 27 45 9 35 140 80 50 100.00 36
92 65 111 45 0.06 0.02 30 42 7 29 140 90 55 106.67 35
93 59 111 47 0.01 0.03 33 49 9 36 140 90 50 106.67 39
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EK Tablo1 devamu...

94 50 111 44 0.04 0.02 32 45 10 31 160 100 55 120.00 37
95 56 98 45 0.04 0.02 30 44 8 29 120 80 55 93.33 34
96 40 67 45 0.02 0.01 27 44 9 32 140 90 60 106.67 35
97 47 67 50 0.04 0.03 28 44 10 32 140 90 65 106.67 36
98 57 96 52 0.04 0.03 32 45 10 32 150 90 60 110.00 39
99 49 81 62 0.03 0.06 25 43 11 29 170 100 65 123.33 35
100 60 89 43 0.03 0.04 25 40 11 32 160 100 60 120.00 34
101 55 57 54 0.03 0.02 27 41 8 31 140 90 55 106.67 33
102 56 103 43 0.08 0.02 32 45 9 34 140 90 50 106.67 37
103 42 73 42 0.05 0.09 25 42 9 32 150 100 60 116.67 34
104 35 111 32 0.03 0.03 38 51 10 38 150 90 55 110.00 42
105 24 89 43 0.11 0.02 26 48 9 36 130 80 55 96.67 34
106 27 74 50 0.09 0.04 29 47 8 32 130 80 60 96.67 34
107 46 81 70 0.12 0.09 23 39 8 30 140 90 60 106.67 31
108 31 65 43 0.06 0.02 30 45 8 34 140 90 55 106.67 38
109 63 96 43 0.02 0.08 33 46 7 30 120 80 55 93.33 34
110 51 81 47 0.01 0.02 24 45 8 32 140 90 60 106.67 30
111 50 67 51 0.01 0.02 29 45 11 35 150 100 55 116.67 38
112 61 &9 35 0.04 0.02 28 43 11 34 160 100 60 120.00 38
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EK Tablo1 devamu...

113 49 89 66 0.04 0.03 26 42 11 34 160 90 55 113.33 36
114 72 59 48 0.02 0.02 32 48 10 32 140 90 55 106.67 36
115 44 74 41 0.05 0.05 26 42 10 28 150 90 60 110.00 32
116 40 104 40 0.04 0.03 27 47 8 34 130 90 55 103.33 37
117 64 74 39 0.03 0.02 26 43 10 38 150 90 55 110.00 40
118 43 59 55 0.17 0.02 29 44 9 35 130 80 50 96.67 35
119 32 96 50 0.03 0.03 28 47 10 33 140 90 55 106.67 35
120 37 111 32 0.03 0.03 38 51 10 38 150 90 55 110.00 42
121 49 67 41 0.10 0.05 25 44 8 31 120 80 55 93.33 34
122 51 96 53 0.03 0.04 28 46 9 31 130 90 60 103.33 33
123 33 65 43 0.06 0.02 30 45 8 34 130 80 55 96.67 36
124 52 57 43 0.03 0.03 25 39 9 30 140 90 50 106.67 34
125 67 111 47 0.05 0.02 26 41 11 32 170 100 50 123.33 40
126 34 96 50 0.03 0.03 28 47 10 33 170 110 55 130.00 37
127 65 104 44 0.02 0.02 27 43 9 34 140 90 55 106.67 38
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